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摘要 : 

本 文 基 于 膨胀 残 差 卷 积 宽度 网 络 提 出 一 种 模 态 分 析 的 策略 。 在 模 态 分 析 中 ， 大 规 
模 结 构 或 复杂 系统 的 振动 分 析 通 党 需要 处 理 大 量 的 数据 和 复杂 的 计算 。 采 用 膨胀 
残 差 卷 积 宽度 架构 可 以 降低 网 络 的 参数 量 和 计算 复杂 度 , 减轻 计算 负担 , 提高 分 
析 的 效率 。 膨胀 残 差 卷 积 宽度 网 络 应 用 于 模 态 分 析 任 务 能 够 提升 振动 特征 的 提取 
能 力 、 改 善 模 态 识别 的 准确 性 、 增 强 结构 损伤 检测 的 敏感 性 ， 并 且 具 有 较 高 的 计 
算 效 率 和 参数 效率 。 实 验 结 果 表 明 , 我 们 的 模型 在 模 态 分 析 预 测 的 回归 任务 中 取 
得 了 优异 的 成 绩 。 
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Abstract: 
This paper proposes a modal analysis strategy based on dilated residual 
convolutional broad network. In modal analysis, vibration analysis of 
large-scale structures or complex systems usually requires processing 
large amounts of data and complex calculations. The dilated residual 
convolution width architecture can reduce the number of parameters and 
computational complexity of the network, reduce the computational 
burden, and improve the efficiency of analysis. The dilated residual 
convolutional broad network applied to modal analysis tasks can improve 
the extraction ability of vibration features, improve the accuracy of 
modal identification, and enhance the sensitivity of structural damage 
detection, and has high computational efficiency and parameter 
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efficiency. The experimental results show that our model achieves 
excellent performance in the regression task of modal analysis 
prediction. 
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1. 引言 


1.1 模 态 分 析 的 背景 

振动 模 态 是 弹性 结构 固有 的 、 整 体 的 特性 。 通 过 模 态 分 析 方 法 搞 清楚 了 结构 
物 在 某 一 易 受 影响 的 频率 范围 内 的 各 阶 主要 模 态 的 特性 , 就 可 以 预言 结构 在 此 频 
段 内 在 外 部 或 内 部 各 种 振 源 作用 下 产生 的 实际 振动 响应 。 因 此 , 模 态 分 析 是 结构 
动态 设计 及 设备 故障 诊断 的 重要 方法 。 

机 器 、 建 筑 物 、 航 天 航空 飞行 器 、 船 舶 、 汽 车 等 的 实际 振动 模 态 各 不 相同 。 
模 态 分 析 提 供 了 研究 各 类 振动 特性 的 一 条 有 效 途 径 。 首先, 将 结构 物 在 静止 状态 
下 进行 人 为 激 振 ， 通 过 测量 激 振 力 与 响应 并 进行 双 通 道 快速 傅 里 叶 变 换 (FFT) 
分 析 ， 得 到 任意 两 点 之 间 的 机 械 导 纳 函 数 〔 传 递 函 数 )。 用 模 态 分 析 理 论 通过 对 
试验 导 纳 函数 的 曲线 拟 合 , 识别 出 结构 物 的 模 态 参数 ， 从 而 建立 起 结构 物 的 模 态 
模型 。 根 据 模 态 登 加 原理 ， 在 已 知 各 种 载荷 时 间 历 程 的 情况 下 ， 就 可 以 预言 结构 
物 的 实际 振动 的 响应 历程 或 响应 谱 。 

近 十 多 年 来 ， 由 于 计算 机 技术 、FFT 分 析 仪 、 高 速 数 据 采 集 系统 以 及 振动 传 
感 器 、 激 励 器 等 技术 的 发 展 ， 试 验 模 态 分 析 得 到 了 很 快 的 发 展 ， 受 到 了 机 械 、 电 
力 、 建 筑 、 水 利 、 航 空 、 航 天 等 许多 产业 部 门 的 高 度 重 视 。 已 有 多 种 档次 、 各 种 
原理 的 模 态 分 析 硬 件 与 软件 问世 。 

模 态 分 析 求 解 的 运动 控制 方程 为 : 
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其 中 ， [M] Ali ER; [c] 为 阻尼 矩阵; KAARE; U] MEE: 
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1.2 模 态 分 析 与 神经 网 络 结合 在 损伤 检测 的 作用 

对 现 有 结构 系统 进行 评估 并 确保 其 在 使 用 期 间 的 安全 性 能 的 最 重要 的 要 求 
之 一 是 损坏 评估 。 人 工 神 经 网 络 CANNS) 是 人 脑 的 简化 模型 ， 并 发 展 成 为 几乎 
所 有 科学 和 工程 分 支 中 使 用 的 最 有 用 的 数学 概念 之 一 。 由 于 其 强大 的 计算 能 力 和 
出 色 的 模式 识别 能 力 , 人 工 神经 网 络 已 被 越 来 越 多 地 应 用 于 结构 工程 的 损伤 检测 
[1] 

模 态 分 析 和 神经 网 络 在 结构 损伤 检测 中 发 挥 着 重要 作用 。 它 们 的 结合 可 以 提 
高 损伤 检测 的 准确 性 、 灵 敏 度 和 效率 。 模 态 分 析 和 神经 网 络 在 结构 损伤 检测 中 发 
挥 着 重要 的 作用 , 模 态 分 析 可 以 通过 识别 结构 振动 模 态 的 变化 来 检测 结构 中 的 损 
伤 。 损 伤 通常 会 导致 结构 的 振动 特性 发 生变 化 ， 例 如 振动 频率 、 振 幅 、 模 态 形状 
等 。 通 过 比较 损伤 前 后 的 模 态 参数 ， 可 以 检测 到 损伤 的 存在 和 位 置 。 

综合 振动 特征 : 模 态 分 析 可 以 提取 结构 振动 的 模 态 参数 和 模 态 形状 等 特征 ， 
而 神经 网 络 可 以 进一步 学 习 和 提取 高 级 特征 。 通过 将 这 些 特征 综合 使 用 ,可 以 更 
准确 地 描述 结构 的 振动 特性 ， 并 增强 对 损伤 的 敏感 性 中。 

多 尺度 信息 融合 : 结构 振动 信号 通常 包含 多 个 频率 和 振幅 的 模 态 , 这些 模 态 


可 能 与 不 同 的 损伤 类 型 相关 ,融合 多 尺度 信息 可 以 增强 对 不 同 损 伤 模式 的 检测 能 
力 。 通 过 将 模 态 分 析 和 神经 网 络 结合 ,可 以 在 神经 网 络 中 设计 多 个 分 支 或 多 个 卷 
积 核 来 处 理 不 同 尺度 的 振动 信息 ， 从 而 更 全 面 地 分 析 结 构 的 振动 特征 。 中 利用 结 


构 的 "损伤 指纹 "与 主 成 分 分 析 (PCA) 和 神经 网 络 技术 相 结合 来 识别 缺陷 。 


增强 损伤 识别 能 力 : 结构 中 的 损伤 会 降低 其 刚度 并 改变 其 整体 振动 特性 。 因 
此 ， 对 振动 特性 变化 的 测量 可 以 用 来 确定 结构 中 的 损伤 。 尽 管 VBDI 具有 一 些 优 
势 , 但 由 于 测量 误差 的 影响 ， 需 要 使 用 不 完整 的 模 态 振 型 、 模 态 截 断 以 及 解决 方 
案 的 非 唯一 性 ， 大 多 数 可 用 的 损伤 识别 算法 在 应 用 于 实际 结构 时 都 会 失败 。 负 使 
用 基于 模 态 能 量 的 损伤 指数 来 定位 损伤 , 并 使 用 人 工 神 经 网 络 技术 来 确定 损伤 的 
大 小 , 即使 在 输入 数据 存在 测量 误差 的 情况 下 ,所 提出 的 算法 在 识别 损坏 的 位 置 
和 大 小 方面 也 是 相当 有 效 的 。 

实时 监测 和 预测 : 结合 模 态 分 析 和 神经 网 络 的 方法 可 以 实现 结构 的 实时 监测 
和 损伤 预测 。 通 过 连续 采集 结构 的 振动 数据 并 输入 神经 网 络 进行 实时 分 析 , 可 以 
及 时 检测 和 识别 潜在 的 损伤 口 。 
1.3 我 们 的 工作 

在 本 研究 中 , 我 们 在 具体 仿真 案例 的 模 态 分 析 任 务 中 , 通过 在 模 态 分 析 相 关 
的 数据 集 专门 训练 模型 ， 目前 通用 的 模 态 分 析 的 模型 可 以 表现 出 更 好 的 性 能 。 为 
了 获得 模 态 分 析 的 数据 集 ， 我 们 考察 了 Ansys APDL 的 功能 ， 并 使 用 参数 化 的 命 
令 流 指令 实现 了 数据 集 的 构建 。 

在 本 研究 中 , 我 们 与 以 往 的 研究 工作 的 不 同 点 在 于 , 我 们 花费 大 量 时 间 在 数 
据 集 的 构建 上 ,并且 我 们 的 数据 集 的 输入 是 以 参数 化 的 形式 存在 。 比 如 一 个 具体 
的 均匀 直 杆 的 模 态 分 析 任 务 中 , 单个 均匀 直 杆 的 输入 是 点 的 坐标 位 置 , 线 由 具体 
序号 的 点 构成 的 信息 , 结 点 和 单元 的 坐标 位 置 以 及 材料 和 载荷 和 边界 约束 等 相关 
言 息 .我 们 的 实验 说 明 我 们 的 模型 比 传统 的 FEM 算法 在 计算 时 间 上 的 花费 更 少 。 

总 结 起 来 ， 我 们 工作 的 主要 贡献 有 以 下 几 点 : 

e 我 们 构建 了 一 个 数据 量 大 小 为 103058 样本 量 的 模 态 分 析 数 据 集 。 

e 我们 的 方法 输入 更 加 突出 输入 数据 的 科学 性 ， 不 再 是 像 前 人 单 从 图 像 作 

为 输入 简单 粗暴 。 
e 我 们 使 用 改进 的 膨胀 残 差 卷 积 宽度 网 络 模型 对 具体 的 模 态 分 析 任 务 进行 
回归 预测 ， 并 且 相 较 于 FEM 算法 ， 我 们 的 模型 在 计算 性 能 有 了 进一步 提 
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2， 相 关 研 究 
21 传统 算法 的 模 态 分 析 应 用 研究 现状 

模 态 分 析 是 工程 领域 中 的 一 种 关键 技术 , 主要 用 于 识别 结构 系统 的 自然 振动 
模式 ， 也 就 是 模 态 。 模 态 分 析 可 以 帮助 工程 师 了 解 结构 的 动态 行为 。 模 态 分 析 可 
以 帮助 我 们 评估 一 个 结构 或 系统 在 各 种 工 况 下 的 性 能 。 通 过 模 态 分 析 , 我 们 可 以 
确定 一 个 系统 的 动态 性 能 是 否 符合 设计 预期 。 如 果 不 符合 , 那么 模 态 分 析 可 能 会 
揭示 导致 问题 的 原因 。 模 态 分 析 可 以 用 于 优化 设计 过 程 。 通过 了 解 一 个 结构 的 模 
AS, 工程 师 可 以 设计 出 更 加 稳健 ,更 能 应 对 各 种 工 况 的 结构 。 模 态 分 析 还 可 以 用 
于 预防 性 维护 。 例如， 在 机 械 系 统 中 ， 模 态 分 析 可 以 用 于 检测 和 预防 可 能 的 机 械 
故障 ， 从 而 节省 成 本 并 增加 效率 。 四 基于 模 态 参数 提出 了 一 个 两 阶段 的 破坏 检测 
方法 。 中 提出 了 一 种 新 的 损伤 识别 方法 ， 利 用 测量 的 模 态 形状 和 自然 频率 来 定位 


和 量化 损伤 。 [SI 使 用 STRAND7 获得 了 完整 结构 的 所 有 模 态 振 型 和 自然 频率 以 及 
假定 破坏 结构 的 前 五 个 模 态 振 型 ， 可 以 安全 和 廉价 地 用 于 结构 健康 监测 。 包 提出 
了 一 个 两 阶段 的 方法 ， 利 用 二 维 等 值 分 析 GA) 和 有 限 元 方法 (FEM) 结合 优 
化 技术 对 深 类 结构 进行 损伤 评估 。00 引 入 了 一 种 梁 类 结构 的 损伤 检测 方法 , 不 需 
要 来 自 受 损 结构 或 基础 模型 的 任何 机 械 和 几何 数据 ; 它 只 需要 模 态 位 移 和 受 损 梁 
元 素 的 长 度 , 就 能 检测 损伤 。 模 态 分 析 还 可 以 帮助 我 们 了 解 结 构 在 循环 负载 下 的 
反应 ， 从 而 进行 疲劳 分 析 和 寿命 预测 。 模 态 分 析 可 以 帮助 我 们 理解 噪声 和 振动 的 
来 源 ， 并 提供 有 效 的 控制 策略 。 模 态 分 析 提 供 了 对 结构 动态 行为 的 深入 理解 ,使 
得 设计 师 可 以 做 出 更 好 的 设计 决策 , 并 且 在 系统 运行 过 程 中 更 好 地 识别 和 人 解决 问 
题 。 
2. 2 人 工 智 能 在 模 态 分 析 中 的 应 用 

人 工 智能 已 经 在 许多 领域 中 发 挥 了 重要 作用 , 在 模 态 分 析 的 领域 中 ， 也 缺少 
不 了 人 工 智能 技术 的 有 影子。 在 故障 检测 和 预测 中 , 已经 有 很 多 研究 者 结合 深度 学 
习 与 模 态 分 析 巾 ， 利 用 深度 学 习 从 模 态 参数 中 识别 出 故障 模式 ， 以 及 预测 未 来 的 
故障 。0，55 利 用 的 是 神经 网 络 模型 ， 来 识别 结构 物 的 裂缝 深度 。031， (1 利用 
ANN 人 工 神 经 网 络 输出 建筑 物 和 桥梁 重要 结构 部 件 的 钢 梁 的 损坏 及 其 位 置 和 严 
重 程度 。055] 利用 ANN 以 及 对 桥梁 的 前 三 个 弯曲 模式 分 别 计算 了 损伤 指数 ， 进 
而 预测 了 结构 物 的 破坏 程度 ,19 基于 模 态 弹性 (MMEF ) 和 模 态 应 变 能 量 (MMSE) 
的 改进 形式 的 损伤 指数 与 人 工 神经 网 络 CANN) 技术 相 结合 , 用 于 提供 整体 损伤 
评估 。07 通 过 一 般 回 归 神 经 网 络 (GRNN)， 基 于 模 态 应 变 能 (MSE) 的 变化 来 
识别 钢 -混凝土 复合 梁 的 损伤 。0 提 出 了 一 种 使 用 模 态 试验 分 析 模 型 和 人 工 神经 
网 络 的 新 的 损伤 检测 方法 ， 输 出 损伤 的 特征 。09， 提 出 了 一 种 基于 ANN 的 损伤 
评估 方法 。P 在 CNN 的 输入 中 考虑 了 两 种 情况 : 第 一 种 只 使 用 模 态 应 变 能 ， 第 
二 种 使 用 模 态 应 变 能 和 动态 响应 (加 速度 ) 的 组 合 。 显 著 提 高 结构 损伤 检测 的 正 
确 率 ， 并 增强 网 络 的 收敛 性 。 

ANN 被 用 来 将 FRF 数据 与 损伤 特征 联系 起 来 ， 提 出 的 方法 在 处 理 使 用 FRF 
进行 损伤 检测 的 不 确定 性 方面 是 有 效 的 PU。P2 提 出 了 一 种 新 的 修正 的 损伤 指标 ， 
使 用 透射 性 技术 来 提高 局 部 频率 响应 比 (LFCR)， 并 与 ANN 相 结 合 ， 实 现 快速 
预测 和 更 高 的 精度 。 这 些 方法 可 以 用 于 实现 预防 性 维护 ， 降 低 故障 发 生 的 风险 。 


3. MODAL- DRN-BL 框架 


3.1 DRN 

我 们 的 核心 思想 是 在 卷 积 网 络 中 保留 空间 分 辨 率 用 于 模 态 分 析 预 测 。 尽 管 渐 
进 式 降 采样 在 分 类 数字 或 物体 的 标志 性 视图 方面 已 经 非常 成 功 , 但 空间 信息 的 丢 
失 可 能 对 模 态 分 析 数 据 的 预测 有 害 , 并 可 能 严重 阻碍 到 涉及 空间 细 贡 数据 关联 理 
解 的 其 他 任务 。 模 态 分 析 数 据 往往 包含 许多 参数 化 内 容 ， 这 些 参 数 化 内 容 的 身份 
和 相对 构 型 对 于 理解 场 域 非常 重要 。 例 如 ， 当 模 态 分 析 数 据 的 网 格 划分 参数 化 数 
据 过 大 时 (例如 ,一 个 琴 弱 的 固有 频率 )。 在 这 些 情 况 下 ， 网 格 数据 的 响应 可 能 会 
抑制 来 自 感 兴趣 目标 的 信号 。 更 糟 料 的 是 ， 如 果 模 态 分 析 数 据 的 参数 化 信息 由 于 
降 采 样 而 丢失 ,那么 在 训练 过 程 中 恢复 的 希望 很 小 。 然而， 如 果 我 们 在 整个 模型 
中 保持 较 高 的 空间 分 辨 率 ,， 并 提供 密集 覆盖 输入 场 的 输出 信号 ， 反 加 传播 可 以 学 
习 保 存 关 于 较 小 和 不 太 显 著 对 象 的 重要 信息 。[33 

我 们 构建 的 出 发 点 是 请 提出 的 网 络 架构 的 集合 。 这 些 架构 均 由 5 组 卷 积 层 
组 成 。 每 组 中 的 第 一 层 通过 跨行 进行 降 采 样 : 即 卷 积 滤波 器 只 在 偶数 行 和 偶数 列 


进行 评估 。 设 每 一 组 层 用 M! 表 示 ，! = 二 …5， 用 Mi 表示 第 ! 组 的 第 ! 层 。 为 了 简 
单 起 见 ， 考 虑 一 个 理想 化 的 模型 ,其 中 每 一 层 由 单个 特征 矩阵 组 成 : 扩展 到 多 个 
特征 矩阵 是 简单 的 。 设 诺 是 与 层 M;! 相关 的 滤 子 。 在 模型 中 ，M; 的 输出 为 : 


(Mi fD = > MOFO) 


a+b=p 


式 中 : 2 的 定义 域 为 Mi 中 的 特征 矩阵 。 


在 网 络 的 较 高 层 增 加 分 辩 率 的 一 个 比较 直接 的 方法 是 简单 地 从 一 些 内 部 层 
去 除 子 采 样 。 这 确实 提高 了 下 游 的 分 辨 率 ,但 有 一 个 有 害 的 副作用 ， 它 抵消 了 好 
Mh: 去 除 子 采 样 相应 地 减少 了 后 续 层 的 感受 野 。 中 为 此 , 我 们 使 用 空洞 卷 积 户 来 
增加 高 层 的 感受 野 , 以 补偿 去 除 子 采样 引起 的 感受 野 的 减少 。 其 效果 是 扩张 层 中 
的 单元 与 原始 模型 中 的 对 应 单元 具有 相同 的 感受 野 。 

我 们 重点 关注 最 后 两 组 卷 积 层 : M4 和 M5。 在 我 们 只 是 将 M4 的 输出 分 辩 率 提 
高 了 一 倍 而 不 影响 其 单元 的 感受 野 。 然而， 后续 层 都 受到 了 影响 : 它们 的 感受 野 
在 每 个 维度 上 都 减少 了 2 倍 。 因此, 我 们 将 这 些 层 中 的 卷 积 算 子 蔡 换 为 2- 膨 胀 卷 


APS, 


(Mi f= > MOSEO) 


at+2b=p 


对 所 有 i > 2 .对 1 应 用 同样 的 变换 : 
(MEP fH)P) = 2 MOSEO) 


at+2b=p 
M5 中 的 后 续 层 遵 循 两 个 已 经 消除 的 跨 层 。 跨 步 的 消除 使 他 们 的 感受 野 在 每 
个 维度 上 减少 了 4 倍 。 它 们 的 卷 积 需要 扩大 4 倍 才能 弥补 损失 : 


(ME #2 fH)(p) = 2 MEFE) 
a+4b=p 

WAALS 2 .最 后 , 与 原始 架构 一 样 ，M5 之 后 进行 全 局 平均 池 化 ,将 输出 的 
特征 映射 为 一 个 向 量 ， 并 进行 1 X 1 卷 积 ， 将 该 向 量 映射 为 包含 所 有 类 预测 得 
分 的 向 量 。MODAL- DRN 如 图 1。 

MODAL- DRN 对 输入 降 采 样 8 倍 。 例 如 ， 当 输入 分 辨 率 为 108X16 时， 一 
个 MODAL- DRN 中 M5 的 输出 为 1X10。 因 此 , 全 局 平均 池 化 会 多 取 24 倍 的 值 ， 
这 可 以 帮助 MODAL- DRN 预测 模 态 分 析 数 据 中 那些 出 现 较 少 的 参数 化 信息 ， 并 
将 这 些 对 象 考虑 到 预测 中 。 
3.2 BL 


宽度 学 习 拥 有 高 度 可 扩展 性 。 通 过 增加 BLU 的 数量 ， 可 以 构建 具有 大 规模 
节点 的 宽度 模型 ， 从 而 增加 模型 的 学 习 能 力 和 表达 能 力 Pq9。 同 时 ， 宽 度 学 习 还 可 
DA cb FEE PAE, TEES, BPR. BAL BEARS. 

在 MODAL- DRN 对 特征 矩阵 训练 后 ， 将 结果 输入 到 宽度 学 习 的 网 络 中 ,在 
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此 次 模 态 分 析 的 回归 任务 中 输出 结果 要 求 为 1X10 的 数据 类 型 。 将 MODAL- 
DRN 的 输出 结果 输入 上 组 节点 数 为 g 的 特征 组 可 转换 得 : 
Z; = o(XW,; + Bri) € RN*4,i = 1,2,...,k 
其 中 , XOAIBAR ASR AZ SH, ODRE RA, Waipa TARRE 
EE EA E BEE ld E BN 为 样本 数量 。 将 k 组 Zi 拼接 的 Z* 经 过 增强 层 的 非 线 


性 映射 ， 增 强 组 局 可 表述 为 : 


E; = t(Z*¥W.; + Bej) € RN*",j = 1,2,...,m 


其 中 ，z() 为 非 线性 激活 函数 ，r 是 每 个 增强 组 的 节点 数 ，W。 和 有 。 分 别 表示 


增强 层 的 权重 矩阵 和 侦 置 矩 阵 。m 组 增强 节点 输出 的 结果 拼接 为 BE",， WJ BL 的 最 
终 输 出 可 描述 为 : 


?= [Z Em] -W = AW 
由 于 {Wi Bai} Wej B, yy ze BBBLU EJ i BJ s| 22, BULA a 


转变 为 优化 矩阵 W， 优 化 目标 是 使 得 预测 值 ? 与 实际 值 7Y 更 接近 ， 优 化 问题 的 损 
AKA Huber Loss Hír Re. 
我 们 的 模型 框架 见 图 1。 
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图 1 MODAL-DRN-D-BL-38 模型 框架 , 每 个 矩形 是 一 个 Conv - BN - ReLU 组 (11 
X11 conv 10 除外 )， 其 编号 指定 该 层 的 滤波 器 大 小 和 通道 数 。 其 中 Layer2、 
Layer 3、Layer4 中 的 下 采样 步 长 为 2， 其 余 均 为 1。 网 络 被 划分 为 层次 ， 使 得 给 


定 层次 内 的 所 有 层 具有 相同 的 扩张 性 和 空间 分 辩 率 。 
4. 实验 与 分 析 


4.1 数据 集 

在 人 工 智 能 领域 中 , 大 规模 的 数据 收集 是 对 具体 任务 验证 有 效 性 理解 算法 的 
关键 资源 。 然而， 由 于 收集 大 量 模 态 分 析 案 例 的 数据 是 计算 和 劳动 密集 型 的 , 没 
有 公开 可 用 的 包含 大 量 CAE 的 数据 集 。 为 了 文 持 我 们 的 研究 并 提供 潜在 的 研究 
方向 ， 我 们 构建 了 一 个 关于 多 种 案例 类 别 的 模 态 分 析 的 数据 集 。 

构建 数据 集 的 过 程 可 以 分 为 三 个 步骤 。(1) CAD 几何 建 模 ; (2) 网 格 生成 
和 变形 ; (3) 数值 模拟 。 

我 们 构造 的 数据 集 模型 样本 总 量 为 103058， 其 中 模型 类 型 涵盖 多 种 模 态 分 
析 案 例 。 为 了 构造 如 此 庞大 的 数据 集 ， 我 们 使 用 了 Ansys 提 供 的 Pyansys 工 具 包 
s. 。 通 过 将 Ansys APDL Command 转 化 为 Pyansys 所 文 持 的 Python 编 程 语 

。 充 分 发 挥 Pyansys 的 优势 ， 对 工程 应 用 以 及 日 常生 活 中 有 关 模 态 分 析 的 零件 
出 发 完成 对 应 任务 的 CAE 仿 真 。 最 后 分 别 获取 了 每 个 模型 的 点 、 线 、 结 点、 
网 格 单元 、 载 荷 、 约 束 、 仿 真 结果 的 数据 ， sea re anon ieee 
行 了 清洗 ， 以 此 来 获得 我 们 所 想 要 的 以 张 量 形式 的 数据 集 , 构 造 该 数据 集 总 共 花 
费时 间 大 约 为 一 个 月 。 


表 1: 模 态 分 析 的 数据 统计 
仿真 模型 网 格 数量 网 格 类 别 张 紧 力 大 小 /N BREA /m? 
高 质量 的 网 格 
非 正 交 网 格 
3-D cylinder 25 非 光 滑 网 络 20-2000 le-6 
质量 较 差 的 网 
格 
高 质量 的 网 格 
非 正 交 网 格 
3-D pipe 50 非 光 滑 网 络 2000-5000 le-4 
质量 较 差 的 网 
格 
高 质量 的 网 格 
非 正 交 网 格 
3-D beam 50 非 光滑 网 络 5000-10000 le-3 
质量 较 差 的 网 
格 


4.2 实验 设置 

使 用 PyTorch 和 内 存 为 48GB 的 A100 GPU 完成 了 所 有 实验 。 对 于 多 个 模型 
的 训练 ， 我 们 使 用 相同 的 超 参数 ， 初 始 化 种 子 固定 ， 批 大 小 为 64。 选 择 AdamW 
进行 优化 。 将 学 习 率 设置 为 0.01, 每 30 个 epochs 衰减 10, weight-decay 为 1e-4。 
损失 函数 为 Huberloss，epochs 设置 为 90， 选 择 Hyperopt 自动 调 参 。 

我 们 选取 不 同 的 模型 进行 实验 ,选取 MODAL-DRN-D-22, MODAL-DRN-D- 
24, MODAL-DRN-C-26, MODAL-DRN-D-38, MODAL-DRN-D-40, MODAL- 
DRN-C-42, MODAL-DRN-A-50, MODAL-DRN-D-54, MODAL-DRN-D-56, 


MODAL-DRN-C-58, MODAL-DRN-D-105, MODAL-DRN-D-107 多 个 网 络 层 数 
不 同 的 模型 以 及 增加 BL 模块 的 对 应 模型 在 模 态 分 析 数 据 集 进行 了 实验 。 

损失 函数 : 参考 文献 PI，Huber: Huber Loss 是 一 种 介 于 均 方 误差 (Mean 
Squared Error, MSE) 和 平均 绝对 误差 (Mean Absolute Error，MAE) 之 间 的 损失 
函数 。 相 比 于 MAE # MSE, Huber Loss RAV FRA: 鲁 棒 性 : Huber Loss 对 于 
离 群 值 或 异常 样本 具有 一 定 的 鲁 棒 性 。 相 比 于 MSE， 它 对 异常 值 的 敏感 度 较 低 ， 
可 以 减少 异常 值 对 模型 的 影响 。 这 使 得 Huber Loss 在 面 对 存在 离 群 值 的 数据 时 表 
现 更 好 。 渐进 平滑 性 : Huber Loss 在 误差 较 小 时 采用 平方 误差 的 形式 ,对 误差 较 
大 时 采用 绝对 误差 的 形式 。 这 种 渐进 平滑 性 的 特点 使 得 Huber Loss 能 够 在 保留 
MSE 的 良好 拟 合 能 力 的 同时 , 减 小 了 MAE 对 于 离 群 值 的 敏感 度 。 二 阶 可 导 性 : 与 
MAE 不 同 , Huber Loss 是 连续 可 导 的 损失 函数 。 这 使 得 在 使 用 梯度 下 降 等 基于 梯 
度 的 优化 算法 进行 模型 训练 时 更 加 方便 。 参数 可 调 性 : Huber Loss 具 有 一 个 额外 
的 超 参 数 6， 用 于 控制 平方 误差 和 绝对 误差 之 间 的 平衡 点 。 通过 调整 5 的 值 ， 可 以 
灵活 地 权衡 对 异常 值 的 容忍 程度 。 当 6 较 小 时 ，Huber Loss 接 近 于 MSE; 当 6 较 大 
BF, Huber Loss 接 近 于 MAE。 这 使 得 Huber Loss 在 实际 应 用 中 具有 更 大 的 灵活 性 。 
具体 可 见 : 


1 
3 —f00) ,if ly-F@I <6 


1 
Sly - FI -38 if ly -fF > 6 


其 中 y 为 真实 值 ，f (Xx) 为 预测 值 ，65 为 Huber Loss 的 参数 。 
Huber Loss > MAE 
ó—co, Huber Loss > MSE 

如 果 |y 一 了 f(x)| < 6 时 , 梯度 逐渐 减 小 保证 模型 更 精确 地 得 到 全 局 最 优 值 ; 如 
Rly 一 f(x)| > 6 时 ， 梯 度 近 似 6 保 证 模型 以 较 快 的 速度 更 新 参数 。 
4.3 实验 分 析 与 结 

1. 评价 指标 

参考 度量 标准 ， 我 们 基于 MAE 和 决定 系数 R? 进 行 实验 。 

MAE: MAE (Mean Absolute Error) 是 一 种 常用 的 回归 模型 评估 指标 ， 用 于 
衡量 模型 预测 结果 与 实际 观测 值 之 间 的 平均 绝对 误差 。 

对 于 一 个 回归 模型 ， 它 的 预测 值 为 yyyrea， 实 际 观测 值 为 yewe。， 那 么 MAE 可 
以 通过 以 下 公式 计算 : 

1 
MAE = (-) z El yaue T Yored 

KP, neha Boe, SRRA Ft Kok l, |. | 表示 取 绝 对 值 。 

MAE 衡量 了 模型 的 平均 预测 误差 的 大 小 ， 它 的 值 越 小 表示 模型 的 预测 越 准 
确 。 与 其 他 回归 评估 指标 (如 MSE. RMSE 等 ) 相 比 ，M4E 对 异常 值 的 敏感 性 
较 低 ， 因 为 它 使 用 了 绝对 值 ， 而 不 是 平方 。 

R?: 决定 系数 (R?) 是 评估 回归 模型 拟 合 优 度 的 常用 指标 。R2 决定 系数 的 
取 值 范围 在 0 到 1 之 间 ， 越 接近 1 表示 模型 对 观测 数据 的 拟 合 程度 越 好 ， 越 


接近 0 表示 拟 合 程 度 较 差 。 这 使 得 R? 决 定 系数 非常 直观 ， 易 于 理解 和 解释 。R? 
决定 系数 提供 了 一 种 对 回归 模型 的 整体 表现 进行 评估 的 方式 。 它 通过 比较 总 平方 


L (y, f(x)) = | 


和 和 残 差 平方 和 的 比值 , 反映 了 模型 能 够 解释 的 因 变 量 的 方差 比例 。 R? 决 定 系 数 
可 以 用 于 比较 不 同 模型 之 间 的 拟 合 优 度 。 通 过 比较 不 同 模型 的 R2 值 , 可 以 确定 
哪个 模型 更 好 地 拟 合 了 数据 。 在 多 元 线性 回归 中 : 


pa SR EO y) a 


SST Eg- 
其 中 ，y 是 数据 集中 第 i 个 观测 值 (真实 值 )。y 是 对 应 于 第 i 个 自 变 量 的 因 


变量 的 模型 预测 值 。y 是 因 变 量 (或 目标 变量 〉 的 平均 值 。 

Time: 在 CAE (计算 机 辅助 工程 ) 仿真 过 程 中 , 消耗 的 时 间 是 一 个 重要 的 指 
标 。 时 间 消 耗 在 CAE 仿真 中 具有 重要 的 意义 ， 可 以 用 于 计算 资源 评估 、 工 作 流 
程 规划 、 模 型 复杂 度 评估 、 可 行 性 研究 以 及 结果 验证 和 验证 。 对 于 有 效 管理 和 优 
化 仿真 过 程 ， 了 解 和 合理 利用 时 间 消 耗 是 至 关 重 要 的 。 时 间 消 耗 可 以 用 于 规划 仿 
真 工作 流程 和 进度 安排 .了 解 每 个 仿真 步 又 的 时 间 需 求 可 以 帮助 确定 任务 的 优先 
级 、 调 整 工 作 计 划 ， 并 确保 仿真 完成 的 时 间 符 合 项 目 要求 。 时 间 消 耗 可 以 用 于 评 
估 仿 真 结果 的 准确 性 和 稳定 性 。 如 果 仿 真 时 间 很 短 ， 可 能 需要 进一步 验证 和 验证 
结果 ， 以 确保 其 可 靠 性 和 精确 性 。 

2. 实验 结果 

表 2 中 列 出 了 不 同 模型 在 该 数据 集 上 的 表现 , 包括 模型 名 称 、MAE 和 消耗 的 
时 间 (以 分 钟 为 单位 ), FEM: 该 行 表示 基准 模型 FEM 的 实验 结果 ,FEM 是 传统 
的 模 态 分 析 方法 , 我 们 花费 将 近 上 万 分 钟 的 时 间 去 对 该 数据 集 上 的 仿真 模型 进行 
求解 。 尽 管 表 2 中 FEM 算法 的 MAE 我 们 无 从 得 知 ， 因 为 FEM 算法 本 身 也 是 
种 数值 解 ， 仿 真 模型 的 解析 解 理论 上 是 存在 的 , 但 是 以 目前 的 手段 我 们 还 是 暂时 
无 法 得 知 。 假 设 我 们 以 FEM 算法 求解 的 结果 为 真 值 ,但 是 对 比 一 下 其 他 MODAL- 
DRN 模型 和 MODAL-DRN-BL 模型 与 FEM 算法 的 M4E 和 Time， 我 们 认为 有 理 
由 MODAL-DRN 模型 和 MODAL-DRN-BL 模型 在 模 态 分 析 数 据 集 的 性 能 是 远 远 
SRF FEM 算法 的 。 在 CAE 仿真 过 程 中 ,消耗 的 时 间 是 一 个 重要 的 指标 。 时间 消 
耗 在 CAE 仿真 中 具有 重要 的 意义 ， 可 以 用 于 计算 资源 评估 、 工 作 流 程 规划 、 模 
型 复杂 度 评 信 、 可 行 性 研究 以 及 结果 验证 和 验证 。 更 进一步 的 , 我 们 可 以 从 表 2、 
图 2- 图 5 中 得 知 ， 在 众多 MODAL-DRN 和 MODAL-DRN-BL 模型 中 , MODAL- 
DRN-A-BL-50 的 表现 效果 是 最 佳 的 ， 其 结果 可 能 离 不 开 MODAL-DRN-A-BL-50 
中 的 网 络 层 数 的 设计 ， 我 们 可 以 看 到 在 MODAL-DRN 系列 中 最 优 模型 是 
MODAL-DRN-D-38， 然 而 增加 BL 模块 后 所 有 实验 数据 对 比 下 最 优 的 是 
MODAL-DRN-A-BL-50。 

表 2: 在 模 态 分 析 数 据 集 上 的 实验 结 


H 


模型 MAE Time(s) R? 
FEM - 1,296,000 - 
MODAL-DRN-D-22 9.09 5.84 0.99994 
MODAL-DRN-D-BL-22 12.52 6.52 - 
MODAL-DRN-D-24 8.21 6.29 1.0 
MODAL-DRN-D-BL-24 158.49 7.36 - 
MODAL-DRN-C-26 4.92 4.26 1.0 
MODAL-DRN-C-BL-26 6.11 4.99 - 
MODAL-DRN-D-38 1.68 5.74 0.99999 


模型 MAE Time(s) R? 
MODAL-DRN-D-BL-38 2.94 6.32 - 
MODAL-DRN-D-40 17.07 5.08 0.99344 
MODAL-DRN-D-BL-40 207.13 5.65 - 
MODAL-DRN-C-42 4.46 5.60 0.99961 
MODAL-DRN-C-BL-42 11.44 5.91 - 
MODAL-DRN-A-50 7.11 5.05 0.98318 
MODAL-DRN-A-BL-50 1.49 5.79 - 
MODAL-DRN-D-54 32.91 7.68 0.99945 
MODAL-DRN-D-BL-54 24.88 8.29 - 
MODAL-DRN-D-56 44.43 9.17 0.99986 
MODAL-DRN-D-BL-56 - - - 
MODAL-DRN-C-58 5.92 6.62 0.99159 
MODAL-DRN-C-BL-58 28.09 7.34 - 
MODAL-DRN-D-105 16.35 8.59 0.99950 
MODAL-DRN-D-BL-105 57.15 9.27 - 
MODAL-DRN-D-107 7.71 8.71 0.99989 
MODAL-DRN-D-BL-107 61.14 9.63 - 
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3 MODAL-DRN 各 不 同 层 数 的 模型 在 M4E 上 的 对 比 图 
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图 5 MODAL-DRN 各 不 同 层 数 的 模型 在 R? 上 的 对 比 图 


3. 实验 分 析 

我 们 尝试 了 融合 几 种 不 同 的 模型 ， 包 括 ViT 模型 PWI、GANP9 以 及 RNN 和 
LSTM69 模 型 来 处 理 模 态 分 析 数 据 集 。 然 而 ， 我 发 现在 这 些 模型 上 的 实验 效果 并 
不 理想 。 模 态 分 析 数 据 集 可 能 具有 复杂 的 结构 和 特征 ， 对 于 这 些 复杂 性 ， 这 些 模 
型 可 能 无 法 很 好 地 进行 建 模 和 学 习 。 在 我 们 尝试 的 各 种 模型 中 , MODAL-DRN 模 
型 和 MODAL-DRN-BL 模型 表现 出 了 良好 的 实验 效果 。 改 进 后 的 MODAL-DRN 
模型 和 MODAL-DRN-BL 模型 ， 具 有 较 强 的 非 线性 建 模 能 力 和 良好 的 特征 提取 
能 力 。 它 们 通过 引入 残 差 连接 和 深度 的 网 络 结构 ,最 重要 的 是 保持 较 高 的 空间 分 
PES, 并 提供 密集 履 盖 输入 场 的 输出 信号 ,感受 野 的 扩大 极 大 的 捕获 了 特征 和 矩阵 
的 有 关 信息 ， 避 免 了 其 他 模型 所 存在 梯度 爆炸 问题 ， 从 而 提升 了 模型 的 性 能 。 

在 模 态 分 析 数 据 集 上 ，MODAL-DRN 模型 和 MODAL-DRN-BL 模型 可 能 
适合 捕捉 复杂 的 模式 和 特征 ， 并 能 够 更 好 地 学 习 数 据 中 的 关键 信息 。 它 可 能 更 有 
效 地 利用 了 数据 集中 的 结构 和 上 下 文 信息 , 从 而 提高 了 模型 的 预测 能 力 和 泛 化 能 
力 。 捕捉 长 距离 依赖 关系 : 在 模 态 分 析 中 ， 结 构 振 动 通常 涉及 到 长 距离 的 依赖 关 
系 。 传统 的 卷 积 操 作 在 提取 振动 特征 时 可 能 受到 局 部 感受 野 范围 的 限制 , 无 法 充 
分 捕捉 到 结构 中 的 长 程 依赖 关系 。 而 膨胀 残 差 卷 积 通过 扩张 卷 积 操作 ， 能够 有 效 
扩展 感受 野 范 围 , 捕捉 到 更 远 距 离 的 振动 信息 。 这 有 助 于 提高 模 态 分 析 的 精度 和 
准确 性 。 

保持 空间 分 辨 率 ; 模 态 分 析 通 常 需要 对 结构 的 局 部 振动 模 态 进行 分 析 和 识别 。 
传统 的 卷 积 操作 在 提高 感受 野 范 围 时 ， 通 常会 引入 池 化 操作 或 增加 卷 积 核 尺 寸 ， 
导致 空间 分 辩 率 的 降低 。 而 膨胀 残 差 卷 积 通过 调整 扩张 率 来 实现 感受 野 的 扩张 ， 
同时 保持 输入 和 输出 的 空间 尺寸 相同 , 不 会 引起 分 辩 率 的 损失 。 这 对 于 保留 结构 
的 局 部 细节 和 辨识 特定 振动 模 态 非常 重要 。 

多 尺度 信息 融合 : 膨胀 残 差 卷 积 可 通过 设置 不 同 的 扩张 率 , 实现 多 尺度 信息 
的 融合 。 在 模 态 分 析 中 ， 结 构 振动 通常 包含 多 个 频率 和 振幅 的 振动 模 态 。 通 过 并 
行 或 串联 多 个 膨胀 残 差 卷 积 层 , 可 以 有 效 地 融合 不 同 尺度 的 振动 信息 , 提高 模 态 


分 析 的 和 鲁 棒 性 和 全 局 感知 能 

减少 参数 和 计算 量 : 膨胀 残 差 卷 积 相 较 于 传统 的 卷 积 操作 具有 参数 效率 和 计 
算 效 率 的 优势 。 在 模 态 分 析 中 ,大 规模 结构 或 复杂 系统 的 振动 分 析 通 稼 需要 处 理 
大 量 的 数据 和 复杂 的 计算 。 采 用 膨胀 残 差 卷 积 可 以 降低 网 络 的 参数 量 和 计算 复杂 
度 ， 减轻 计算 负担 ， 提 高 分 析 的 效率 。 

高 度 可 扩展 性 : 宽度 学 习 具 有 高 度 可 扩展 性 ， 可 以 通过 增加 BLU 的 数量 来 
增加 模型 的 宽度 。 这样 做 可 以 增加 模型 的 学 习 能 力 和 表达 能 力 ， 从 而 更 好 地 捕捉 
模 态 分 析 数 据 中 的 复杂 关系 和 特征 。 

MODAL-DRN-A-BL-50 模型 可 能 采用 了 一 种 更 加 适合 该 问题 的 网 络 结构 。 
网 络 结构 的 设计 可 以 影响 模型 的 学 习 能 力 和 表示 能 力 ， 从 而 在 所 有 的 MODAL- 
DRN 模型 和 MODAL-DRN-BL 模型 系列 中 表现 出 最 佳 的 效果 。 

5， 消 融 研究 

根据 表 3 中 的 实验 结果 ， 可 以 看 出 去 除 膨胀 卷 积 对 于 模型 的 性 能 产生 了 影 
响 。Resnet-22P?41 对 比 MODAL-DRN-D-22 的 MAE 误 差 增 加 了 3.48， 同 时 预测 时 
间 也 增加 了 0.96。Resnet-26 对 比 MODAL-DRN-C-26 的 MAE 误 差 增加 了 惊人 的 
845.9， 预 测 时 间 也 随 之 增加 了 25$.44。 综 合 对 比 去 除 膨 胀 感受 野 的 模型 和 
MODAL-DRN 模型 ， 增 加 膨胀 卷 积 模块 提高 了 模型 的 预测 准确 性 并 减少 训练 时 
间 。 这 表明 膨胀 卷 积 在 这 些 实验 中 去 除了 一 定 的 误差 , 并 且 去 除 膨胀 卷 积 会 降低 
模型 的 性 能 。 


表 3: 去 除 膨胀 感受 野 后 的 模 态 分 析 实 验 结果 


模型 MAE Time(s) R2 
Resnet-22 12.57 6.80 0.99998 
MODAL-DRN-D-22 9.09(-3.48) 5.84(-0.96) 0.99994 
Resnet-26 850.82 29.70 00.85747 
MODAL-DRN-C-26 4.92(-845.9) 4.26(-25.44) 1.0 
Resnet-38 15.78 9.19 0.99999 
MODAL-DRN-D-38 1.68(-14.1) 5.74(-3.45) 0.99999 
Resnet-42 223.20 38.53 0.98556 
MODAL-DRN-C-42 3.96(-219.24) 5.60(-32.93) 0.99961 


根据 表 4 和 表 2 中 的 实验 结果 ， 可 以 看 出 模型 以 50 层 为 分 界 岭 ， 在 浅 层 网 
络 和 深层 网 络 中 , 增加 BL 模块 对 于 预测 结果 的 改良 并 没有 起 到 多 大 作用 , 在 50 
层 左右 的 网 络 中 ， 增 加 BL 模块 的 网 络 预测 结果 对 比 MODAL-DRN 系列 的 最 优 
预测 结果 更 优 ， 为 MODAL-DRN-A-BL-50 的 1.49。 对 比 表 3 的 结果 我 们 也 可 以 
得 出 增加 BL 模块 的 网 络 肯 定 是 优胜 于 Resnet 网 络 架 构 的 。 综 上 所 述 , 我 们 可 以 
发 现 增加 BL 模块 对 于 模 态 分 析 实 验 结果 的 改良 是 有 一 定 的 作用 的 。 
表 4: 去 除 宽度 学 习 模 块 后 的 模 态 分 析 实 验 结果 


模型 MAE Time(s) R? 
MODAL-DRN-C-42 4.46(-6.98) 5.60(-0.31) 0.99961 

MODAL-DRN-C-BL-42 11.44 5.91 - 
MODAL-DRN-A-50 7.11 5.05(-0.74) 0.98318 

MODAL-DRN-A-BL-50 _ 1.49(-5.62) 5.79 š 
MODAL-DRN-D-54 32.91 7.68(-0.61) 0.99945 


MODAL-DRN-D-BL-54 24.88(-8.03) — 829 : 


模型 MAE Time(s) R? 
MODAL-DRN-D-107  7.771(-53.37) 8.71(-0.92) 0.99989 
MODAL-DRN-D-BL-107 61.14 9.63 - 


6. 结论 


从 一 个 新 的 视角 出 发 ,我们 为 模 态 分 析 任 务 提 供 了 一 个 膨胀 残 差 卷 积 宽度 网 
络 的 框架 ,科学 地 直接 将 案例 参数 化 的 信息 作为 输入 数据 。 此 外 ， 我们 的 保持 较 
高 的 空间 分 辨 率 ,， 并 提供 密集 覆盖 输入 场 的 输出 信号 ， 该 模型 利用 膨胀 残 差 卷 积 
感受 野 的 扩张 以 及 宽度 网 络 的 高 度 可 扩展 性 , 能 够 更 加 优秀 地 学 习 特 征 和 矩阵 的 有 
关 信息 ， 不 断 地 去 降低 损失 ， 迭 代 至 在 预测 性 能 能 与 FEM 有 限 元 算法 相当 。 同 
时 ,我们 的 模型 相 较 于 有 限 元 算法 将 会 在 计算 速度 有 了 质 上 的 飞跃 。 根 据 实 验 结 
R, 我 们 的 模型 在 模 态 分 析 任 务 中 显著 优 于 有 限 元 算法 。 未 来 将 继续 探索 更 适合 
随 着 结构 的 使 用 和 环境 的 变化 , 结构 的 模 态 特性 发 生 可 能 的 变化 后 , 我 们 的 模型 
也 能 够 准确 预测 结果 ， 并 更 新 模 态 分 析 模 型 。 
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